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Introduction ge´ne´rale
Au cours de la dernie`re de´cennie, Internet est devenu un acteur majeur en
tant que source d’information. Une e´tude du Pew Research Center a identifie´
Internet comme la ressource la plus importante pour les news des personnes de
moins de 30 ans aux E´tats-Unis et la deuxie`me plus importante apre`s la te´le´vision
[Kohut and Remez, 2008].
Plus re´cemment, l’e´mergence et l’augmentation de la popularite´ des re´seaux
sociaux et des services de re´seautage tels que Twitter et Facebook ont grandement
affecte´ les reportages d’actualite´ et les paysages journalistiques. Alors que les
re´seaux sociaux sont surtout utilise´s pour le bavardage (chat) quotidien, ils sont
devenu comme source d’information ; Cela est particulie`rement vrai pour les si-
tuations de news de rupture (breaking-news), ou` les gens ont besoin de mises a`
jour rapides sur le de´veloppement d’e´ve´nements en temps re´el.
Comme [Kwak et al., 2010] ont montre´ que plus de 85% de tous les sujets d’ac-
tualite´ sur Twitter sont des news. En outre, l’omnipre´sence, l’accessibilite´, la ra-
pidite´ et la facilite´ d’utilisation des re´seaux sociaux ont fait des sources inesti-
mables d’informations de premie`re main. Cependant, les meˆmes facteurs qui font
des re´seaux sociaux une excellente ressource de la diffusion de news de rupture
(breaking-news), conjugue´ au manque relatif de supervision de ces services, font
des re´seaux sociaux un terreau fertile pour la cre´ation et la diffusion d’informa-
tions non e´taye´es et non ve´rifie´es sur les e´ve´nements qui se produisent dans le
monde.
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Ce changement sans pre´ce´dent des me´dias traditionnels, ou` il existe une dis-
tinction claire entre les journalistes et les consommateurs de news ; ces derniers
sont fournis dans les re´seaux sociaux en ligne par la foule qui sont devenus aussi
des journalistes.
A` la diffe´rence, un journaliste est tenu a` respecter une charte de´ontologie alors
qu’un utilisateur lambda, activant sur les re´seaux sociaux peut e´mettre n’importe
quelle information sans que ce dernier soit inquie´te´. Cet e´tat de fait a pre´sente´
de nombreux de´fis pour divers secteurs de la socie´te´ tels que les journalistes,
services d’urgence et consommateurs de news. Les journalistes doivent mainte-
nant rivaliser avec des millions de personnes en ligne pour obtenir des infor-
mations de dernie`re minute. Souvent, cela ame`ne les journalistes a` ne pas trou-
ver un e´quilibre entre le besoin d’eˆtre premier et le besoin d’eˆtre correct, ce qui
entraıˆne un nombre croissant de sources d’information rapportant des informa-
tions non fonde´es dans la pre´cipitation pour eˆtre les premie`res. Les services d’ur-
gence doivent faire face aux conse´quences et aux retombe´es des rumeurs et des
chasses aux sorcie`res sur les re´seaux sociaux. Enfin, les consommateurs ont la
lourde taˆche de trier les messages afin de se´parer les messages justifie´s et dignes
de confiance des rumeurs et des hypothe`ses injustifie´es.
C’est dans ce cadre que nous voulons apporter notre contribution, a` savoir,
suivre la trace d’une information sur un re´seau social. Cette trace peut avoir des
profondeurs diffe´rentes selon l’importance ou l’impact de cette information, que
nous appelons rumeur, en attendant sa confirmation.
Le but de ce me´moire est justement de proposer une contribution acade´mique
afin de pre´dire et quantifier la profondeur de la propagation des rumeurs sur un
re´seau social.
Nos re´sultats pourront eˆtre exploite´s par des officiels ou des spe´cialistes en
sciences humaines afin d’e´tudier et de comparer diffe´rents impacts d’une rumeur
par rapport a` d’autres et proposer des solutions afin de limiter la mauvaise diffu-
sion des informations et particulie`rement ce qu’on appelle actuellement les fake-
news.
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Notre contribution dans ce projet de fin d’e´tudes de master en informa-
tique option Inge´nierie de Donne´es et Technologies de Web (IDTW) est de´taille´e
dans ce me´moire. Ce dernier est compose´ de quatre chapitres qui sont organise´s
comme suit :
• Le premier chapitre intitule´  Ge´ne´ralite´s sur les re´seaux sociaux , c’est
un tour d’horizon sur les re´seaux sociaux, leurs types et caracte´ristiques
ainsi que la notion des rumeurs.
• Le deuxie`me chapitre nomme´  E´tat de l’art , pre´sente une revue des
travaux re´cents faits dans le monde acade´mique sur la mode´lisation de la
propagation d’information en ge´ne´ral puis spe´cialement des rumeurs, en
re´sumant avec des critiques concernant ces mode`les.
• Le troisie`me chapitre  Une approche pour la quantification de la pro-
fondeur d’une rumeur , la proposition de notre propre contribution, qui
est une approche pour pouvoir pre´dire la diffusion de la rumeur dans les
re´seaux sociaux basant sur la notion de similarite´.
• Le dernier chapitre pre´sente les diffe´rentes phases suivies lors de notre
de´ploiement de l’approche propose´e afin de mettre en œuvre, valider et
interpre´ter les re´sultats obtenus par la solution propose´e.
Enfin, Ce me´moire se termine par une conclusion et une vision sur nos tra-
vaux futurs ainsi qu’un annexe pre´sentant quelques caracte´ristiques techniques
utilise´es lors du de´ploiement et de l’imple´mentation de notre projet.
Chapitre 1
Ge´ne´ralite´s sur les re´seaux sociaux
1.1 Introduction
Au cours des dernie`res anne´es, les gens obtiennent de plus en plus rapide-
ment de l’information graˆce au de´veloppement de la technologie Internet. Les
re´seaux sociaux en tant que nouvelles plates-formes de soutien a` la diffusion de
l’information et a` l’e´tablissement des relations sociales deviennent progressive-
ment un pivot important de la vie des gens.
Dans ce chapitre, nous pre´sentons d’abord un aperc¸u des re´seaux sociaux,
en de´crivant la de´finition et leurs objectifs, puis les me´canismes et les politiques
fournis par la plupart des re´seaux sociaux. Ensuite, nous citons le proble`me des
rumeurs dans ces re´seaux.
1.2 De´finition et Objectifs
Nous de´finissons les sites de re´seaux sociaux comme des services Web per-
mettant aux individus de :
• Construire un profil public ou semi-public dans un syste`me de´limite´.
• Cre´er des liens explicites vers d’autres utilisateurs avec lesquels, ils par-
tagent une connexion.
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• Naviguer sur le re´seau social en parcourant les liens et profils d’autres
utilisateurs dans le syste`me.
Les re´seaux sociaux en ligne remplissent plusieurs objectifs, mais trois roˆles
principaux sont communs a` tous les sites.
Premie`rement, les re´seaux sociaux en ligne sont utilise´s pour maintenir et ren-
forcer les liens sociaux existants, ou pour cre´er de nouveaux liens sociaux.
Deuxie`mement, les re´seaux sociaux en ligne sont utilise´s par chaque membre
pour te´le´charger son propre contenu. Notons que le contenu partage´ varie sou-
vent d’un site a` l’autre.
Troisie`mement, les re´seaux sociaux en ligne sont utilise´s pour trouver de nou-
veaux contenus inte´ressants en filtrant, recommandant et organisant le contenu
te´le´charge´ par les utilisateurs.
1.3 Historique
Maintenant un bref historique des re´seaux sociaux en ligne. Le site Class-
mates.com est conside´re´ comme le premier site Web permettant aux utilisateurs
de se connecter a` d’autres. Il a commence´ en 1995 en tant que site permettant aux
utilisateurs de se reconnecter avec leurs anciens camarades de classe et compte
actuellement plus de 70 millions d’utilisateurs enregistre´s. Cependant, Class-
mates.com permettait aux utilisateurs de se lier les uns aux autres uniquement
via les e´coles qu’ils avaient fre´quente´es. En 1997, le site SixDegrees.com a e´te´
cre´e´, premier site du re´seau social permettant aux utilisateurs de cre´er des liens
directement avec d’autres utilisateurs.
Les re´seaux sociaux en ligne ont commence´ a` gagner en popularite´ a` mesure
que de plus en plus d’utilisateurs se connectaient a` Internet. Au de´but des anne´es
2000, un certain nombre de sites a` vocation ge´ne´rale de trouver des amis, ont e´te´
e´tablis ; et le plus notable e´tant Friendster 1.
1. http ://www.friendster.com
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Friendster se concentrait sur le fait de permettre a` des amis d’amis de se ren-
contrer. CyWorld 2, Ryze 3 et LinkedIn 4 sont d’autres sites similaires cre´e´s au
cours de la meˆme pe´riode.
En 2003, MySpace 5 a e´te´ cre´e´ comme une alternative a` Friendster et les autres.
MySpace est un re´seau social de´die´ a` la musique et aux artistes. Entie`rement
redesigne´ en 2013 apre`s sa gloire passe´e, il s’est aujourd’hui recentre´ sur une cible
plus restreinte.
Facebook 6e´tait cre´e´ au de´but de 2004 par Mark Zuckerberg sous la forme
d’un re´seau social destine´ aux e´tudiants d’Harvard. Selon sa large propagation,
le site est devenu grand public en 2006. Il permet la de´couverte de nouveaux
contenus, le suivi de la vie de vos proches, le chat et le partage des photos et des
vide´os aupre`s de vos amis et de vos proches. Au de´but de 2018, Facebook classe´
comme le plus large re´seau social au monde avec 2,20 milliards d’utilisateurs
actifs par mois [Menlo Park, 2018].
Twitter 7 a e´te´ cre´e´ par Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone et Noah Glass,
et lance´ en 2006. Twitter est un site du re´seau social dit de microblogging qui
permet de communiquer sous la forme de messages courts ne de´passant pas 140
caracte`res appele´s  tweets . Les tweets peuvent contenir des URL sous forme
raccourcie, des images, des e´moticoˆnes, des gifs anime´s et des vide´os.En avril
2018, Twitter e´tait classe´ le 17 ie`me re´seau social au monde avec 336 millions d’uti-
lisateurs actifs par mois [Twitter, 2018].
1.4 Types des re´seaux sociaux
Avec l’augmentation de la popularite´ des re´seaux sociaux en ligne, de nom-
breux autres types de sites ont commence´ a` inclure des fonctionnalite´s de re´seaux
sociaux.
2. http ://www.cyworld.com
3. https ://www.ryze.com
4. https ://www.linkedin.com
5. https ://myspace.com/
6. https ://www.facebook.com
7. https ://twitter.com
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1. Sites de Connexions sociales
C’est sites de masse sont des re´seaux de personnes connecte´s par des
syste`mes d’amis et de fans. Voici une liste des sites Web les plus utilise´s
pour cre´er des liens sociaux en ligne :
• Facebook Incontestablement l’outil de re´seaux sociaux le plus popu-
laire, il permet aux utilisateurs de cre´er des liens et de partager des
informations avec les personnes et les organisations avec lesquelles ils
choisissent d’interagir en ligne.
• Twitter Partagez vos pense´es et restez en contact avec les autres via ce
re´seau d’information en temps re´el.
• Google+ 8 Ce nouveau venu sur le marche´ des connexions sociales est
conc¸u pour permettre aux utilisateurs de cre´er des cercles de contacts
avec lesquels ils peuvent interagir et qui sont inte´gre´s a` d’autres pro-
duits Google.
• MySpace Bien qu’il ait d’abord commence´ comme un site ge´ne´ral de
me´dias sociaux, MySpace a e´volue´ pour se concentrer sur le divertisse-
ment social, fournissant un lieu pour les connexions sociales lie´es aux
films, aux jeux musicaux et plus encore.
2. Sites de partage de contenu multime´dia
Ces sites qui permettent la publication de contenus ge´ne´re´s (vide´os, pho-
tos, .. etc) par les utilisateurs. Voici quelques-uns des sites les plus popu-
laires pour le partage multime´dia :
• YouTube 9 Plate-forme de me´dias sociaux permettant aux utilisateurs
de partager et d’afficher du contenu vide´o.
• Flickr 10 Ce site offre une option puissante pour la gestion des photo-
graphies nume´riques en ligne, ainsi que pour les partage avec d’autres
personnes.
8. https ://plus.google.com
9. https ://www.youtube.com
10. https ://www.flickr.com
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3. Sites professionnels
Les re´seaux sociaux professionnels sont conc¸us pour offrir des opportu-
nite´s de croissance lie´es a` la carrie`re. Certains de ces types de re´seaux
constituent un forum ge´ne´ral pour les professionnels, tandis que d’autres
se concentrent sur des professions ou des inte´reˆts spe´cifiques. Quelques
exemples de re´seaux sociaux professionnels sont liste´s ci-dessous :
• LinkedIn Les participants ont la possibilite´ d’e´tablir des relations en
e´tablissant des liens et en rejoignant des groupes pertinents.
• Classroom2.0 11 Re´seau spe´cialement conc¸u pour aider les enseignants
a` se connecter, partager et s’entraider avec des sujets spe´cifiques a` la
profession.
4. Sites acade´miques
Les chercheurs universitaires qui souhaitent partager leurs recherches et
examiner les re´sultats obtenus par leurs colle`gues peuvent trouver que le
re´seautage social propre a` l’e´tablissement est tre`s utile. Quelques-unes des
communaute´s en ligne les plus populaires pour les universitaires sont :
• Academia.edu Les utilisateurs de ce re´seau social universitaire
peuvent partager leurs propres recherches, ainsi que suivre des re-
cherches soumises par d’autres.
• Connotea Collaborative Research 12 Ressource en ligne pour les scien-
tifiques, les chercheurs et les praticiens cliniques pour trouver, organi-
ser et partager des informations utiles.
5. Sites e´ducatifs
Les re´seaux e´ducatifs sont l’endroit ou` de nombreux e´tudiants vont col-
laborer avec d’autres e´tudiants sur des projets acade´miques, et de mener
des recherches pour l’e´cole, ou d’interagir avec des professeurs et des en-
seignants via des blogs et des forums en classe. Quelques exemples de tels
re´seaux sociaux e´ducatifs sont e´nume´re´s ci-dessous :
• The Student Room 13 Communaute´ estudiantine base´e au Royaume-
11. http ://www.classroom20.com
12. http ://www.connotea.org
13. https ://www.thestudentroom.co.uk
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Uni(UK) avec un forum mode´re´ et des ressources utiles lie´es a` l’e´cole.
• The Math Forum 14 Un grand re´seau e´ducatif conc¸u pour connecter
les e´tudiants ayant un inte´reˆt pour les mathe´matiques, ce site offre des
possibilite´s d’interaction pour les e´tudiants par groupe d’aˆge.
1.5 Cartographie des re´seaux sociaux
Une cartographie des re´seaux sociaux e´dite´e en Janvier 2018, montrant les
sites de re´seautage social les plus populaires par pays, selon Alexa 15 et Similar-
Web 16.
FIGURE 1.1: Carte mondiale des re´seaux sociaux.
Facebook semble plus fort que jamais. Maintenant, il est le premier re´seau
social dans 152 des 167 pays analyse´s (91% de la plane`te).
14. http ://mathforum.org/students
15. https ://www.alexa.com
16. https ://www.similarweb.com
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Mark Zuckerberg n’a que trois antagonistes : VK (VKontakte) 17 et Odnok-
lassniki 18 (appartenant au meˆme groupe Mail.ru) dans les territoires Russes, et
QZone 19 en Chine. En Iran, suite a` la censure de l’Etat envers Facebook, il y a une
chance pour Instagram 20.
1.6 Me´canismes et politiques
Un bref aperc¸u des me´canismes et des politiques que fournissent la plupart
des re´seaux sociaux en ligne.
• Utilisateurs
La participation comple`te dans les re´seaux sociaux en ligne exige, que les
utilisateurs enregistrent une identite´ (pseudo), bien que certains sites per-
mettent la consultation de donne´es publiques sans connexion explicite.
Les utilisateurs peuvent proposer des informations sur eux-meˆmes (par
exemple, leur date de naissance, leur lieu de re´sidence, leurs inte´reˆts,...etc.)
ce qui constitue le profil de l’utilisateur.
Le re´seau social lui-meˆme est compose´ de liens entre utilisateurs. Certains
sites permettent aux utilisateurs a` lier aux autres (sans le consentement du
lien destinataire), tandis que d’autres sites suivent une proce´dure en deux
phases, qui permet seulement de cre´er un lien lorsque les deux parties sont
d’accord.
Les utilisateurs lient a` d’autres pour de nombreuses raisons. La cible d’un
lien peut eˆtre une connaissance du monde re´el, un contact d’affaires, une
connaissance virtuelle, quelqu’un, qui partage les meˆmes inte´reˆts, autre,
qui te´le´charge un contenu inte´ressant, et ainsi de suite.
17. https ://vk.com
18. https ://ok.ru
19. https ://qzone.qq.com
20. https ://www.instagram.com
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• Groupes
La plupart des sites permettent e´galement aux utilisateurs de cre´er des
groupes d’inte´reˆts spe´ciaux.
Les utilisateurs peuvent envoyer des messages a` des groupes (visibles par
tous les membres du groupe) et meˆme te´le´charger du contenu partage´
dans le groupe. Certains groupes sont supervise´s et l’admission dans le
groupe est controˆle´e par un responsable du groupe unique, tandis que
d’autres groupes sont ouverts a` tous les membres.
Tous les sites ne´cessitent aujourd’hui, une de´claration explicite des
groupes par les utilisateurs, dont ils sont membres ; ils doivent cre´er ma-
nuellement les groupes, nommer des administrateurs (si ne´cessaire).
La principale utilisation des groupes dans les re´seaux actuels, consiste a`
exprimer des politiques de controˆle d’acce`s ou a` fournir un forum pour le
contenu partage´.
• Contenu
Une fois l’identite´ cre´e´e, les utilisateurs de sites de partage de contenu
peuvent te´le´charger du contenu sur leurs comptes. Beaucoup de ces sites,
permettent aux utilisateurs de marquer le contenu, comme e´tant public
(visible par tous) ou prive´ (visible uniquement par leurs amis), et de
marquer le contenu avec e´tiquettes.
De nombreux sites, tels que YouTube, permettent aux utilisateurs de
te´le´charger une quantite´ illimite´e de contenu, tandis que d’autres sites, tels
que Flickr, exigent que les utilisateurs paient des frais d’abonnement ou
soient soumis a` une limite de te´le´chargement.
Tout le contenu te´le´charge´ par un utilisateur donne´ est re´pertorie´ dans son
profil, permettant aux autres de parcourir le re´seau social pour de´couvrir
de nouveaux contenus. En ge´ne´ral, le contenu est indexe´ automatiquement
et, s’il est accessible au public, rendu accessible via une recherche textuelle.
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1.7 Facebook vs. Twitter
• Les re´seaux Facebook, interconnectent les gens ; tandis que les re´seaux
Twitter, interconnectent les ide´es et les sujets.
• Facebook, vous permet d’e´crire un livre (sans que personne ne le lise).
Twitter, est limite´ a` 140 caracte`res par tweet.
• Facebook permettant plus d’options est conside´re´ plus difficile a` utiliser
que Twitter.
• Facebook permet des Likes et des Friends tandis que l’appel a` l’action de
Twitter est Follow.
• A` l’inte´rieur de Facebook, vous aimerez (Like) ou partagerez (Share) quelque
chose. Pourtant, a` l’inte´rieur de Twitter, vous allez ReTweet ou Favorite
quelque chose.
• Facebook et Twitter permettent l’utilisation de Hashtags pour regrouper
des ide´es et des sujets. Facebook a incorpore´ l’ ide´e de Hashtags a` l’image
de Twitter.
• Vous pouvez rechercher dans l’un ou l’autre re´seau pour des sujets, des
personnes, des entreprises et des organisations.
• Les deux re´seaux sont capables de permettre une certaine personnalisation
pour inclure votre image de marque.
1.8 Le proble`me de diffusion des rumeurs dans les
re´seaux sociaux
Un des proble`mes les plus recherche´s dans ces dernie`res anne´es est le
proble`me de la de´tection des rumeurs et l’e´tude de sa propagation dans les
re´seaux sociaux.
Cependant, alors que les re´seaux sociaux donnent l’acce`s a` une source
d’information sans pre´ce´dent, l’absence d’efforts syste´matiques de la part des
plateformes pour superviser les publications, conduit a` la propagation de
de´sinformation ou des rumeurs, qui ne´cessite un effort supple´mentaire pour
e´tablir leur provenance, leur ve´racite´ et de quantifier leur taux de propagation.
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1.9 De´finition et caracte´risation des rumeurs
1.9.1 De´finition des rumeurs dans la litte´rature
Des publications re´centes dans la litte´rature de recherche ont utilise´ des
de´finitions de rumeurs qui diffe`rent les unes des autres. Par exemple :
Certains travaux re´cents ont de´fini une rumeur comme ” Une information juge´e
fausse ” [Cai et al., 2014, Liang et al., 2015].
Tandis que la majorite´ de la litte´rature de´finit les rumeurs comme ”
De´clarations d’informations non ve´rifie´es et pertinentes d’un point de vue instrumen-
tal en circulation”[DiFonzo and Bordia, 2007].
Les principaux dictionnaires de´finissent une rumeur comme ,” Une histoire en
cours ou un rapport de ve´rite´ incertaine ou douteuse ” le dictionnaire anglais d’ox-
ford 21.
Une rumeur peut se terminer de trois fac¸ons : elle peut eˆtre re´solue comme
vraie (cre´dible), fausse (non cre´dible) ou non re´solue.
Par conse´quent, nous adhe´rons a` cette de´finition dominante de la rumeur,
qui la classe comme Un e´le´ment d’information qui n’a pas encore e´te´ ve´rifie´, et par
conse´quent sa valeur de ve´rite´ reste non re´solue pendant qu’elle circule.
1.9.2 De´finition des rumeurs dans les re´seaux sociaux
Pour mieux enqueˆter sur la rumeur dans les sites de re´seaux sociaux, nous la
classifions en fonction de l’intention de l’utilisateur qui la diffuse :
Disse´mination involontaire de la rumeur :
Certaines informations errone´es sont cre´e´es et transmises spontane´ment.
Les gens ont tendance a` contribuer a` diffuser de telles informations, en
raison de confiance en leurs amis et influenceurs dans un re´seau social, et
veulent informer leurs amis de ces informations.
21. https ://en.oxforddictionaries.com/definition/rumour
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Disse´mination intentionnelle de la rumeur :
Certaines rumeurs et faux news, sont cre´es et diffuse´es intentionnellement
par des utilisateurs mal intentionne´s, pour susciter les pre´occupations du
public, tromper les gens et les utilisateurs des re´seaux sociaux pour des
profits abusifs.
1.10 De´finition de la proble´matique
La proble´matique est de trouver un moyen qui calcule le taux de propagation
des rumeurs sur les re´seaux sociaux, afin de pre´dire la profondeur de la diffusion
et pouvoir intervenir et les surveiller aux futures.
Le but de notre contribution dans ce projet, est de quantifier, par simulation,
le taux de propagation d’une rumeur sur les re´seaux sociaux.
1.11 Conclusion
Les premiers re´seaux sociaux ont e´te´ cre´e´s au de´but des anne´es 1990, mais
il a fallu plusieurs anne´es pour que ce nouveau type de communication sociale
devienne une partie e´tablie de la socie´te´ Internet moderne.
Ce qui a suivi, a e´te´ un grand pas en avant dans l’histoire d’Internet, les per-
sonnes ayant des ante´ce´dents, des religions et des inte´reˆts diffe´rents, ont de´cide´
de se joindre a` ces nouveaux me´dias, qui permet aux utilisateurs de choisir parmi
un large e´ventail d’options diffe´rentes, afin de se de´crire aussi pre´cise´ment que
possible.
Cependant, avec une liberte´ croissante d’utilisation et de diversite´, vient le
fardeau d’avoir a` ge´rer de grande masse de donne´es partage´es, qui conduit a` la
propagation des rumeurs.
Nous avons aussi pre´sente´ dans ce chapitre la notion de rumeur et sa propaga-
tion dans les re´seaux sociaux. Cette propagation et sa profondeur sont justement
le sujet de recherche de notre contribution dans ce projet.
Chapitre 2
E´tat de l’art
2.1 Introduction
L’augmentation rapide des services de re´seaux sociaux au cours des dernie`res
anne´es a permis aux gens de partager et de rechercher des informations de
manie`re efficace. Cependant, Ces re´seaux sociaux sont l’un des canaux les plus
efficaces pour la de´sinformation. Compte tenu de la vitesse de diffusion de l’in-
formation dans ces derniers. Couple´es a` la propagation ge´ne´ralise´e de fake-news,
les rumeurs s’intensifient et peuvent avoir un impact significatif sur les utilisa-
teurs avec des conse´quences inde´sirables et faire des ravages instantane´ment.
Dans ce chapitre, nous citons les diffe´rents mode`les et me´thodes propose´s
pour poursuivre la trace de la propagation des rumeurs dans les re´seaux sociaux.
2.2 Mode´lisation de la rumeur
La rumeur peut eˆtre largement diffuse´e en tre`s peu de temps. Pour expliquer
comment l’information est diffuse´e dans un environnement en re´seau, nous in-
troduisons d’abord plusieurs mode`les de diffusion.
15
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2.2.1 Diffusion de l’information dans les re´seaux sociaux
La diffusion de l’information dans les re´seaux sociaux, peut eˆtre conside´re´e
comme un processus par lequel les news, les e´ve´nements et les diffe´rents types
d’informations sont affiche´s, transmis et rec¸us par les utilisateurs des re´seaux
sociaux. En repre´sentant chaque utilisateur comme un nœud et l’amitie´ entre les
utilisateurs comme des liens. Les re´seaux sociaux sont transforme´s en un graphe
G = (V,E), ou` V est l’ensemble des nœuds et E est l’ensemble des liens entre les
nœuds. Ensuite, le processus de diffusion d’information peut eˆtre vu comme un
signal ou une e´tiquette qui se propage dans le re´seau.
Il existe diffe´rents mode`les conc¸us pour abstraire le mode`le de diffusion
de l’information. Nous pre´sentons ici trois mode`les de diffusion, a` savoir le
mode`le SIR (susceptible, infecte´, re´cupe´re´) [Kermack and McKendrick, 1927], le
mode`le de basculement [Centola, 2010] et le mode`le en cascade inde´pendant
[Kempe et al., 2003].
Comme discute´ dans [Zafarani et al., 2014], il y a trois roˆles essentiels pour la
diffusion :
1. Les expe´diteurs qui lancent le processus de la diffusion.
2. Les diffuseurs qui transmettent ces informations a` leurs abonne´s.
3. Les destinataires qui rec¸oivent des informations diffuse´es sur les sites des
re´seaux sociaux.
Les principaux points de diffe´renciation des diffe´rents mode`les de diffusion
sont :
• La me´thode d’information est diffuse´e entre les expe´diteurs, les diffuseurs
et les re´cepteurs.
• L’e´volution des roˆles individuels au cours du processus de diffusion.
Le mode`le SIR
Le mode`le SIR, de´crit le processus de diffusion de l’information dans le re´seau
comme une propagation de maladie infectieuse dans une communaute´. Ainsi, les
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nœuds sont ge´ne´ralement classe´s en trois cate´gories :
1. S susceptibles d’eˆtre infecte´s ;
2. I les individus infecte´s, qui sont actifs pour infecter d’autres ;
3. R les individus re´cupe´re´s, qui se sont re´tablis et sont vaccine´s contre la ma-
ladie.
Dans le contexte de la diffusion de l’information dans un re´seau social, les
nœuds infecte´s peuvent eˆtre conside´re´s comme ceux qui ont de´ja` e´te´ informe´s
de certaines nouvelles ou d’e´ve´nements, et sont preˆts a` les transmettre a` leurs
voisins ; les nœuds re´cupe´re´s sont ceux qui ont e´te´ informe´s, mais ne transmettent
pas l’information aux voisins ; Les nœuds susceptibles sont les utilisateurs qui ne
sont pas informe´s, mais qui peuvent eˆtre informe´s par d’autres.
Ce mode`le suppose, qu’un individu dans l’e´tat R conserve son immunite´. Par
conse´quent, un individu re´cupe´re´ ne peut pas eˆtre de nouveau susceptible ou
infecte´.
Selon la cate´gorisation de l’utilisateur, l’e´change d’informations se produit
entre les nœuds infectieux et les nœuds susceptibles. Afin de mode´liser le proces-
sus, un parame`tre global est introduit comme la probabilite´ qu’un utilisateur sus-
ceptible soit active´ ; s’il a un ami infecte´ appele´ β, en plus, un parame`tre global
est e´galement introduit pour repre´senter la probabilite´ que des nœuds infecte´s
soient re´cupe´re´s Γ. La figure 2.1 illustre la structure du mode`le SIR.
FIGURE 2.1: Diffe´rents roˆles d’utilisateur et leurs relations dans le mode`le SIR.
Dans le mode`le SIR, si un utilisateur a plusieurs voisins infectieux lie´s, les
liens sont tous inde´pendants les uns des autres et l’utilisateur peut eˆtre infecte´ au
plus par un voisin.
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Le processus d’infection est mode´lise´ comme l’e´quation 1.1 :
Iβ(a) = 1(
∑
(b,a)∈E,b∈V ∪I
1(f rand ≥ β)>0) (2.1)
Ou` Iβ(a) repre´sente l’e´tat d’infection d’un nœud sensible a dans l’horodatage
suivant donne´ β, et 1(∆) est une fonction qui est e´gale a` un, lorsque sa compo-
sante est vraie et nulle sinon. E et V sont l’ensemble des areˆtes et des nœuds,
respectivement, et I est l’ensemble des nœuds infectieux. Nous utilisons (b, a)
pour de´signer le lien directe / indirecte entre deux nœuds et en utilisant f rand pour
de´signer la fonction de ge´ne´ration de probabilite´ ale´atoire. Ainsi, le nœud b est le
voisin infectieux de a et a sera active´ si l’un de ses voisins l’active.
Le mode`le de basculement (Tipping)
Comme le laisse entendre The Power of Context, le comportement hu-
main est fortement influence´ par son environnement. Une intuition similaire a e´te´
adopte´e par le mode`le du point de basculement. Dans le mode`le de basculement,
il y a deux types d’utilisateurs : les personnes qui ont adopte´ le comportement et
les personnes qui ne l’ont pas fait, ou` les diffuseurs et les expe´diteurs ne sont pas
explicitement identifie´s.
Puisque le processus d’adoption est irre´versible, la diffusion de l’information
ne se produit qu’entre la deuxie`me classe d’utilisateurs et leurs voisins actifs.
Comme le montre la figure 2.2, un de ses amis sera influence´ par l’adoption d’un
certain comportement.
FIGURE 2.2: un exemple illustratif du mode`le Tipping.
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Le comportement peut eˆtre l’achat d’un nouveau te´le´phone portable ou por-
ter une marque spe´cifique de veˆtements. Afin de mode´liser le processus de diffu-
sion, une probabilite´ seuil θ est introduite pour juger, si le comportement atteint
le point de basculement ; et si le rapport des amis d’un utilisateur adoptant un
certain comportement atteint la probabilite´ de basculement θ, l’utilisateur adop-
tera e´galement le comportement .
Le processus d’infection est mode´lise´ comme l’e´quation 1.2 :
Iθ(a) = 1(
∑
(b,a)∈E,b∈V ∪I
f(a, b) ≥ θ) (2.2)
Ou` f(b, a) est la probabilite´ d’activation entre b et a, et a sera active´ lorsque
l’influence de tous les voisins infectieux de´passe le seuil θ.
Le mode`le en cascade inde´pendant
Le mode`le SIR et le mode`le de basculement ont des diffe´rentes de´finitions de
l’information diffuse´e, mais ils supposent tous qu’un parame`tre global devrait
fonctionner pour l’ensemble du re´seau. Cette hypothe`se forte re´duit la complexite´
de calcul, mais ne parvient pas a` ge´rer les situations complexes dans la re´alite´.
Des mode`les plus ge´ne´ralise´s avec des parame`tres variables sont propose´s
pour ge´rer de tels cas. Le mode`le en Cascade Inde´pendant (CI) est la forme
ge´ne´ralise´e du mode`le SIR.
De meˆme, il formule le processus de diffusion en tant qu’e´pide´mie de maladie,
mais la probabilite´ infectieuse est associe´e a` diffe´rents liens.
Le processus d’infection est mode´lise´ comme l’e´quation 2.3 :
Iβ(a) = 1(
∑
(b,a)∈E,b∈V ∪I
1(f(a, b) ≥ β)>0) (2.3)
La probabilite´ f(b, a) peut eˆtre obtenue en fonction de diffe´rentes applications ;
telles que la fre´quence d’interaction, la proximite´ ge´ographique,...etc. Ainsi, le
mode`le CI est capable d’inte´grer plus d’informations contextuelles.
Chapitre 2. E´tat de l’art 20
2.2.2 Diffusion de la rumeur
La diffusion de la rumeur est davantage lie´e a` la confiance et a` la croyance
dans les re´seaux sociaux. Les mode`les e´pide´miques, y compris SIR et CI, sup-
posent que l’infection se produit entre un utilisateur infectieux et un utilisateur
susceptible avec une probabilite´ pre´de´finie. Comme mentionne´ pre´ce´demment,
la probabilite´ peut augmenter avec plus d’interactions ou d’autres conditions
contextuelles. Bien que les liens d’un utilisateur soient inde´pendants, un utili-
sateur qui a plus d’amis infectieux est plus susceptible d’eˆtre infecte´. Le mode`le
Tipping contient e´galement un parame`tre permettant d’estimer la probabilite´ d’in-
fection d’un utilisateur en fonction du nombre d’amis active´s.
De tels phe´nome`nes re´ve`lent que, quel que soit le degre´ de diffusion d’une
information errone´e, certains nœuds ne seront pas affecte´s et continueront a` in-
tervenir dans une telle diffusion. Afin de mode´liser un tel processus, l’approche
existante cate´gorise les gens en deux genres : les individus re´guliers et les indivi-
dus e´nergiques.
Le processus de diffusion de l’information est reformule´ en e´change de
croyance. Un parame`tre θ ∈ R est introduit pour repre´senter la probabilite´ d’ap-
prendre ou d’accepter certaines informations. Le processus de diffusion de la ru-
meur est alors de´fini comme l’e´change de croyance entre deux nœuds.
FIGURE 2.3: Un exemple d’e´change de croyance de rumeur, ou` la hauteur des
barres dans les cercles repre´sente l’e´tendue de la croyance.
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Comme l’illustre la figure 2.3, les e´changes entre diffe´rents utilisateurs sont
diffe´rents. Lorsqu’un utilisateur re´gulier interagit avec un autre utilisateur
re´gulier, ils se touchent simultane´ment. Une croyance consensuelle sera obtenue
en faisant la moyenne de leurs croyances. Mais quand un nœud re´gulier inter-
agit avec son homologue puissant, seul le nœud re´gulier sera affecte´ et l’individu
e´nergique gardera la croyance originale.
Au de´but de la diffusion de la rumeur, tous les nœuds re´guliers sont suppose´s
avoir une probabilite´ de croyance tire´e d’une certaine distribution de probabilite´,
et les individus puissants peuvent de´tenir des scores spe´cifiques par rapport a` la
normale. La croyance converge vers un consensus parmi tous les individus, par
des ite´rations d’e´change de croyances. Plus la croyance consensuelle est e´leve´e,
plus la rumeur re´pandue est diffuse´e sur le re´seau. Plus formellement, le proces-
sus est mode´lise´ comme suit :
xi(0) = ixi(0) + (1− ixj(0)) (2.4)
Ici, nous supposons que le re´seau social a n agents. x(0) ∈ Rn enregistre le
niveau de croyance des utilisateurs a` l’instant 0. L’e´quation 2.4 montre comment
l’e´change de croyance a lieu entre deux nœuds i et j, ou`  repre´sente la mesure
dans laquelle l’utilisateur i reste a` sa croyance originale.
Si l’utilisateur i et j sont des utilisateurs re´guliers, alors i = 0.5 et un tel
changement se produit au score de croyance de j (i = 0.5). Si seul l’utilisateur
i re´gulier mais l’utilisateur j est un individu puissant, alors <0.5 et l’utilisateur
j n’est pas significativement affecte´ par l’e´change (j ≈ 1). Lorsque l’utilisateur i
est un utilisateur puissant, alors  ≈ 1 et l’utilisateur j ne seront affecte´s que s’il
est re´gulier.
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2.3 Les diffe´rentes applications sur la propagation
des rumeurs
[Eunsoo Seo, 2012, Shah and Zaman, 2011] proposent des travaux qui se
concentrent sur la propagation de rumeurs a` travers le re´seau social. Ils essaient
d’utiliser la the´orie des graphes pour de´tecter et trouver la source des rumeurs.
D’autres types de syste`mes sont plus un syste`me de surveillance pour suivre
la distribution de maladies infectieuses , utilisant des mode`les e´pide´miologiques
a` partir des signaux linguistiques sur le Web [Collier et al., 2008].
[Spiro et al., 2012] ont e´galement mode´lise´ le taux de postes au fil du temps
dans leur exploration de la rumeur, lors de la mare´e noire de Deepwater Horizon
en 2011.
[Kwon et al., 2013] ont promu des utilisations des caracte´ristiques tempo-
relles, structurelles et linguistiques. Les caracte´ristiques linguistiques sont lie´es
au plus grand nombre de mots utilise´s dans les messages et sont tire´es d’un dic-
tionnaire de sentiment (4500 mots). Les caracte´ristiques temporelles soulignent
la pe´riodicite´ du phe´nome`ne de la rumeur et donnent de l’importance a` un choc
externe qui peut entraıˆner non pas un, mais plusieurs impacts au fil du temps.
Le site TwitterTrails 1 est l’un des rares outils qui ne pre´sente pas seulement
une base de donne´es, mais aussi une exploration intelligente des informations
(chronologie, propagateurs, ne´gation, rafale, initiateur, acteurs principaux) dans
547 articles de re´seaux sociaux.
Le projet truthy de l’Universite´ d’Indiana des E´tats-Unis, consiste a cre´e
une plate-forme OSoMe (Observatory on Social Media) e´tudier la diffusion
de l’information en ligne et discriminer entre les me´canismes qui favorisent la
propagation des rumeurs sur les re´seaux sociaux.
1. http ://twittertrails.com
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Dans ce dernier projet, ils collectent des donne´es volumineuses a` partir de flux
de microblogs publics et analysent le partage d’informations a` l’aide d’outils et
de mode`les de re´seaux complexes.
[Budak et al., 2011] prouvent que minimiser la propagation de la rumeur dans
les re´seaux sociaux est un proble`me NP-difficile et fournit e´galement une solution
approche´e gourmande.
2.4 Critiques
Diffe´rents mode`les ont e´te´ propose´s pour e´tudier les caracte´ristiques compor-
tementales des graphes mais pas vraiment des personnes. La propagation des
rumeurs a e´galement e´te´ conside´re´e comme un mode`le dynamique, ou` les ac-
teurs sociaux sont classe´s comme sensibles, infecte´s et re´cupe´re´s ; mais ne jamais
citer en quoi se base cette classification.
Nous pouvons voir le contenu d’une rumeur comme un document. De cette
fac¸on, la formulation du proble`me est un peu diffe´rente car elle concerne la des-
cription d’un contenu et sa relation avec d’autres contenus e´voluant dans le
temps qui repre´sentent l’historique de partage de chaque utilisateur. Donc, la
propagation de cette rumeur peut eˆtre e´tudie´ en basant sur les caracte´ristiques
comportementales des personnes et leurs connexions.
En effet, historiquement c’est exactement ce que les sociologues ont fait, en
e´tudiant les individus et les groupes sociaux.
2.5 Conclusion
La diffusion des rumeurs sur les re´seaux sociaux est un sujet tre`s re´cent. Dans
ce chapitre, nous avons pre´sente´ les diffe´rents mode`les de diffusion des rumeurs
sur les re´seaux sociaux, ensuite nous avons cite´ quelques applications qui sont
de´ja` faites dans ce domaine.
Il faut rappeler dans ce contexte que, vu que le sujet est tre`s re´cent, il existe
peux de travaux acade´miques ayant un lien direct avec notre sujet propose´.
Chapitre 2. E´tat de l’art 24
Dans le prochain chapitre, nous proposerons notre propre vision dans le do-
maine cite´. Il s’agira d’une nouvelle me´thode de quantification de la propagation
des rumeurs.
Chapitre 3
Une approche pour la quantification
de la profondeur d’une rumeur
3.1 Introduction
L’e´mergence des re´seaux sociaux au cours de la dernie`re de´cennie, a conduit
a` une augmentation conside´rable du volume d’informations sur les individus,
leurs activite´s, les liens entre ces derniers et les groupes auxquels ils appar-
tiennent , leurs opinions et ainsi que leurs pense´es. Une grande partie de ces
donne´es peut eˆtre mode´lise´e sous forme d’e´tiquettes (caracte´ristiques) associe´es
a` des individus ; pouvant ge´ne´rer leurs profils, qui sont a` leur tour repre´sente´s
sous la forme de nœuds dans un graphe. Ces caracte´ristiques peuvent prendre
plusieurs formes :
• Des caracte´ristiques de´mographiques, telles que l’aˆge, le sexe et l’empla-
cement ;
• Des caracte´ristiques qui repre´sentent des croyances politiques ou reli-
gieuses ;
• Des caracte´ristiques qui codent les inte´reˆts, les hobbies et les affiliations ;
• Beaucoup d’autres caracte´ristiques possibles, capturant des aspects des
pre´fe´rences ou du comportement d’un individu.
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Les caracte´ristiques apparaissent ge´ne´ralement sur le profil de l’utilisateur
dans le re´seau ou sur d’autres objets du re´seau (photos, vide´os,...etc.).
Dans ce chapitre, nous proposons notre contribution qui consiste en la quanti-
fication de la propagation des rumeurs sur les re´seaux sociaux et ce, en se basant
sur l’utilisation des profils des acteurs sur ces re´seaux en capturant leurs aspects
des pre´fe´rences ou du comportement de chacun de ces acteurs.
3.2 Notre contribution
Dans cette contribution, nous nous attaquons au proble`me de la pre´diction
de la diffusion des rumeurs dans les re´seaux sociaux. Nous avons propose´ une
nouvelle e´tude base´e sur la notion de similarite´ ; afin de calculer la probabilite´ de
diffuser un contenu donne´, en e´tudiant l’effet de la similarite´ :
• Utilisateur-utilisateur.
• Utilisateur-contenu.
sur la propagation de la rumeur. Et ce, en prenant en compte :
• Le contenu de l’information diffuse´e.
• Les gouˆts des utilisateurs et leur inte´reˆt (sujets).
3.2.1 Calcul de similarite´
Une mesure de similarite´ est, en ge´ne´ral, une fonction qui quantifie le rapport
entre deux objets, compare´s en fonction de leurs points de ressemblance et de
dissemblance. Les deux objets compare´s sont, bien entendu, de meˆme type.
Notre approche, dans cette contribution, est base´e sur la similarite´ textuelle,
entre les sujets qui concernent l’historique de partage de chaque utilisateur ; donc
nous avons juge´ utile d’e´tudier le proble`me en testant les mesures de similarite´
les plus efficaces. Nous pouvons en citer les suivantes :
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1. La similarite´ Cosinus :
La similarite´ cosinus, est fre´quemment utilise´e en tant que mesure de res-
semblance entre deux documents d1 et d2 . Il s’agit de calculer le cosinus
de l’angle entre les repre´sentations vectorielles des documents a` comparer
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].
simcosinus(d1, d2) =
~d1 · ~d2
‖d1‖‖d2‖ ∈ [0, 1] (3.1)
2. La similarite´ de corre´lation de Pearson :
La similarite´ de corre´lation de Pearson, calcule la similarite´ entre deux do-
cuments d1 et d2 comme le cosinus de l’angle entre leurs repre´sentations
vectorielles centre´es-re´duites.
simpearson(d1, d2) = simcosinus(d1 − d¯1, d2 − d¯2) ∈ [−1, 1] (3.2)
Ou` d¯1 (resp. d¯2 ) repre´sente la moyenne de d1 (resp. d2 ).
3. La similarite´ de Jaccard :
L’indice de Jaccard ou coefficient de Jaccard, est le rapport entre la cardi-
nalite´ (la taille) de l’intersection des ensembles conside´re´s et la cardinalite´
de l’union des ensembles. Il permet d’e´valuer la similarite´ entre les en-
sembles. Les documents d1 et d2 sont donc repre´sente´s, non pas comme
des vecteurs, mais comme des ensembles de termes [Jaccard, 1901].
simjaccard(d1, d2) =
‖d1 ∩ d2‖
‖d1 ∪ d2‖ ∈ [0, 1] (3.3)
Il est aussi possible d’utiliser la repre´sentation vectorielle.
simjaccard(d1, d2) =
~d1 · ~d2
‖d1‖‖d2‖ − ~d1 · ~d2
∈ [0, 1] (3.4)
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4. La similarite´ de Levenshtein (d’e´dition) :
La similarite´ de Levenshtein, calcule la similarite´ entre les repre´sentations
sous forme de chaines de caracte`res des documents d1 et d2 . Il s’agit
du couˆt minimal ; c’est-a`-dire du nombre minimal d’ope´rations d’e´dition,
pour transformer d1 en d2 [Levenshtein, 1966]. Les ope´rations sont les sui-
vantes :
• La substitution d’un caracte`re de d1 en un caracte`re de d2.
• L’ajout dans d1 d’un caracte`re de d2.
• La suppression d’un caracte`re de d1.
Pour obtenir la similarite´ de Levenshtein simlevenshtein(d1, d2) entre les
documents d1 et d2 , il s’agit d’associer a` chacune de ces ope´rations un couˆt.
Le couˆt des ope´rations est toujours e´gal a` 1, sauf dans le cas d’une substi-
tution de caracte`res identiques. Notons que cette similarite´ a e´te´ e´tendue
pour prendre en compte la grammaire, la phone´tique,...etc.
5. La similarite´ Dice :
L’indice de Dice, mesure la similarite´ entre deux documents d1 et d2 en se
basant sur le nombre de termes communs a` d1 et d2.
simdice(d1, d2) =
2Nc
N1 +N2
∈ [0, 1] (3.5)
Ou` Nc est le nombre de termes communs a` d1 et d2 , et N1 (resp. N2 ) est le
nombre de termes de d1 (resp. d2 ).
Comparatif
Nous tentons maintenant d’identifier une e´tude comparatif selon les perfor-
mances de chaque mesure. [Huang, 2008] et [Strehl et al., 2000] ont tous les deux
montre´ que les performances de la similarite´ cosinus, du coefficient de Jaccard
et de Pearson sont tre`s proches. Cependant, [Bavi et al., 2010] fait apparaitre que
plus le document est de petite taille, mauvais sont les re´sultats avec la similarite´
cosinus ou avec le coefficient de Jaccard.
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Sachant que l’indice de Dice est fonction du Jaccard, nous pouvons penser
qu’ils ont des performances similaires. La distance de Levenshtein est largement
utilise´e en linguistique et en bio-informatique ainsi que pour la reconnaissance
de blocs de textes contenants des erreurs isole´es.
Malheureusement, le temps de calcul (complexite´), lorsqu’on l’applique a`
deux se´quences d’approximativement la meˆme taille, n, est O(n2). Cela est un
obstacle dans de nombreuses applications pratiques [Baake et al., 2006].
3.2.2 Algorithmes de diffusion de notre contribution
D’apre`s la proposition de notre e´tude de la quantification de la propagation
des rumeurs dans les re´seaux sociaux cite´s ci-dessus, nous proposons nos algo-
rithmes comme suit :
Un re´seau social est mode´lise´ sous la forme d’un graphe G = (V,E) ou` V est
l’ensemble de tous les utilisateurs et E est l’ensemble d’ arreˆtes ou` chaque arreˆte
repre´sente la relation entre deux individus.
L’algorithme suivant pre´sente la relation utilisateur-utilisateur :
Algorithm 1 Algorithme de diffusion des rumeurs ( Utilisateur-Utilisateur).
Donne´es : Un graphe G = (V,E) ; Un ensemble d’utilisateurs diffuseurs Initiaux.
Re´sultats : Le nombre des utilisateurs Diffuseurs apre`s le processus de diffusion.
Diffuseurs← Initiaux ;
Pour chaque ei ∈ Diffuseurs faire
Pour chaque ej ∈ V oisinsSortantde(ei) faire
Si ej /∈ Diffuseurs Alors
Si ei Similaire a` ej Alors
Diffuseurs← Diffuseurs ∪ {ej} ;
fin Si
fin Si
fin Pour
fin Pour
Afficher taille(Diffuseurs) ;
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Entre´e : Un graphe d’utilisateur, une liste des diffuseurs Initiaux.
Sortie : Nombre d’utilisateur diffuseurs de la rumeur.
Principe : Si U1 et U2 (deux utilisateurs voisins) ont des similaire historique (en
terme de sujets), et U1 est un diffuseur de la rumeur ; alors U2 va eˆtre un diffuseur
de la rumeur.
Cet algorithme, une fois de´ploye´, compte le nombre d’acteurs diffuseurs sur
le re´seau. Il est base´ sur la notion de similarite´ entre les profils de ces acteurs.
Notons que le type de similarite´ qui sera choisi en fonction des re´sultats les
plus fiables dans notre prochain cas d’e´tude.
L’algorithme suivant pre´sente la relation utilisateur-contenu rumeur :
Algorithm 2 Algorithme de diffusion des rumeurs ( Utilisateur-Contenu).
Donne´es : Un graphe G = (V, E) ; Un ensemble d’utilisateurs diffuseurs Initiaux ;
Un Contenue Rumeur .
Re´sultats : Le nombre des utilisateurs Diffuseurs apre`s le processus de diffusion.
Diffuseurs← Initiaux ;
Pour chaque ei ∈ Diffuseurs faire
Pour chaque ej ∈ V oisinsSortantde(ei) faire
Si ej /∈ Diffuseurs Alors
Si ej Similaire a` Rumeur Alors
Diffuseurs← Diffuseurs ∪ {ej} ;
fin Si
fin Si
fin Pour
fin Pour
Afficher taille(Diffuseurs) ;
Entre´e : Un graphe d’utilisateur, une liste des diffuseurs Initiaux.
Sortie : Nombre d’utilisateur diffuseurs de la rumeur.
Principe : Si U1 et U2 (deux utilisateurs voisins), U1 est un diffuseur de la ru-
meur et U2 similaire au contenu de la rumeur (en terme de sujets) ; alors U2 va eˆtre
un diffuseur de la rumeur.
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Dans ce dernier algorithme, nous quantifions la profondeur de la diffusion
d’une rumeur entre acteurs de cette rumeur et ce, en se basant sur la similarite´ de
contenu de la rumeur en l’associant a` leurs profils.
3.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons propose´ notre approche caracte´rise´e par des al-
gorithmes afin de de´terminer la profondeur de diffusion d’une rumeur.
Nous avons pre´sente´ aussi dans ce chapitre, les diffe´rents types de similarite´s
les plus connus (Cosinus, corre´lation de Pearson, Jaccard, Levenshtein et Dice).
Nous utiliserons une des me´triques cite´es en fonction de la spe´cificite´ de notre
cas d’e´tude.
Notre approche, sera de´ploye´e et valide´e dans le chapitre suivant, elle permet-
tra de de´terminer la fiabilite´ de notre logique et de´terminer les re´sultats de notre
proposition qui consistera en la quantification de la profondeur de diffusion des
rumeurs.
Chapitre 4
De´ploiement de l’approche propose´e
et re´sultats
4.1 Introduction
Apre`s avoir pre´sente´ notre approche acade´miquement sous la forme de deux
algorithmes, utilisateur-utilisateur et utilisateur-contenu, afin de quantifier la
profondeur d’une rumeur sur le re´seau social, nous avons adopte´ le cas de Twitter
comme terrain de de´ploiement de notre approche, apre`s re´flexion et comparaison
avec d’autres re´seaux existants.
Nous proposons dans ce chapitre, les diffe´rentes phases suivies lors de notre
de´ploiement, afin de mettre en œuvre, valider notre approche et interpre´ter les
re´sultats obtenus.
4.2 E´tude de cas Twitter
Soroush Vosoughi, Deb Roy et Sinan Aral ont e´tudie´ la manie`re dont des news,
fausses et vraies, ont e´te´ diffuse´es sur Twitter entre 2006 et 2017. Ils ont analyse´
le parcours de 126.000 d’entre elles, rediffuse´es plus de 4,5 millions de fois par 3
millions de personnes.
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Pour de´terminer si les news e´taient vraies ou fausses, les trois chercheurs ont
fait appel a` six organisations inde´pendantes spe´cialise´es dans le fact-checking. Le
re´sultat est ce que certains qualifient de´ja` comme ”la plus grande e´tude longitu-
dinale [suivie dans le temps] jamais re´alise´e sur la diffusion des fausses news en
ligne ”.
Selon cette e´tude publie´e dans le magazine Science en mars 2018
[Vosoughi et al., 2018], les trois chercheurs trouvent que les fausses informations
sont 70% plus susceptibles d’eˆtre partage´es sur Twitter que les vraies et que les
fausses informations ou ”fake-news” se propagent e´galement plus largement que
celles qui sont authentiques.
C’est sur cette base, que nous avons opte´ pour Twitter comme re´seau social,
afin de de´ployer notre approche.
4.2.1 Terminologie
Ce pre´sent travail, se concentre sur les rumeurs qui se propagent sur Twitter.
En tant que tel, nous devons de´finir plusieurs termes spe´cifiques a` Twitter ; afin
de pre´senter le vocabulaire et terminologie utilise´s par ce re´seau social.
• Retweet
Un retweet est un re-post ou un repartage d’un tweet par un autre utilisa-
teur. Il est indique´ par les caracte`res RT.
• Favorite
Les favoris sont utilise´s par les utilisateurs lorsqu’ils aiment un tweet. En
favorisant un tweet, un utilisateur peut laisser savoir a` l’auteur qu’il a aime´
son tweet. Le nombre total de fois qu’un tweet a e´te´ favorise´ est visible
pour tout le monde.
• Verified User
Un utilisateur de Twitter ”Verified User” est un utilisateur que Twitter a
confirme´ eˆtre le vrai. La ve´rification est effectue´e par Twitter pour e´tablir
l’authenticite´ des identite´s des individus et des marques cle´s. Le statut
ve´rifie´ d’un utilisateur est visible pour tout le monde.
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• Followers
Les abonne´s (Followers) d’un utilisateur sont d’autres personnes qui
rec¸oivent les tweets et les mises a` jour de l’utilisateur. Lorsqu’un utilisateur
est suivi par quelqu’un, il apparaıˆtra dans sa liste d’abonne´s. Le nombre
total d’abonne´s d’un utilisateur est visible par tous.
• Followees
Les Followees d’un utilisateur sont d’autres personnes que l’utilisateur
suit. Le nombre total de Followees d’un utilisateur est e´galement visible
par tous.
• Follower Graph
Le graphe des utilisateurs sur Twitter et leurs relations suiveuse.
Les nœuds du graphe sont des utilisateurs et les bords directionnels
repre´sentent la relation suiveuse entre les utilisateurs.
4.3 Phases de de´ploiement de l’approche
Afin d’obtenir des re´sultats fiables, nous avons utilise´ des donne´es re´elles a`
partir du re´seau social Twitter.
Pour l’imple´mentation des algorithmes, nous les avons projete´s en langage de
programmation Python ; car ce dernier pre´sente des avantages et des facilitations,
qui nous arrangent lors du de´ploiement de la solution, ce choix nous a permis,
en plus de nos propres codes de programmation de re´utiliser un certain nombre
d’API que nous allons pre´senter ulte´rieurement.
Ces phases sont pre´sente´es comme suit :
4.3.1 Phase de l’extraction des donne´es
Pour assurer que l’information voulue utiliser pour l’e´tude est une rumeur,
nous avons choisie l’API de Hoaxy 1.
1. http ://hoaxy.iuni.iu.edu
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Cette dernie`re API, permet de te´le´charger les Ids (identificateurs) des utilisa-
teurs Twitter qui diffusent cette rumeur.
A` partir de cette plateforme, nous avons choisi une re´cente rumeur concernant
la socie´te´ de Facebook :” Mark Zuckerberg Prepares For Congressional Testimony By
Poring Over Lawmakers’ Personal Data ”
Apre`s le te´le´chargement des identificateurs des utilisateurs diffuseurs de la
rumeur, nous avons utilise´ l’API de Twitter ; qui offre un acce`s programme´ pour
lire et e´crire des donne´es sur le re´seau social Twitter. La fac¸on la plus pratique de
se familiariser avec cette API, est d’utiliser sa console (site Web de la console API
Twitter, 2015). Cette console permet a` un navigateur Web d’envoyer des requeˆtes
a` l’API Twitter avec des me´thodes. Un grand nombre de ces me´thodes ne´cessitent
que les utilisateurs choisissent une me´thode d’authentification. Une fois que les
URLs correctes des demandes sont valide´es dans la console, l’utilisation d’un lan-
gage de programmation ge´ne´ral pour programmer un script qui demande les
donne´es voulues est accepte´e.
Nous avons choisi d’associer le langage de programmation Python avec ses
requeˆtes et sa bibliothe`que ” Tweepy ”.
In [1]: import tweepy
# Initialisation des attributes d’authentification :
ACCESS_TOKEN = ’XXXXXX ’
ACCESS_SECRET = ’XXXXXX ’
CONSUMER_KEY = ’XXXXXX ’
CONSUMER_SECRET = ’XXXXXX ’
# Authentification :
auth = tweepy.OAuthHandler(CONSUMER_KEY , CONSUMER_SECRET)
auth.set_access_token(ACCESS_TOKEN , ACCESS_SECRET)
# initialisation des attributes de l’API :
api = tweepy.API(auth ,wait_on_rate_limit=True)
FIGURE 4.1: Code Python de processus d’authentification de l’API Twitter utili-
sant la bibliothe´que Tweepy.
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Les me´thodes de l’API les plus pertinentes pour la collection (Scraping) de
donne´es sur Twitter et leurs limites, indique´es ci-dessous :
• statuses/retweet/id.json :
Cette ope´ration obtient jusqu’a` 100 retweets d’un identifiant de tweet
donne´. Par conse´quent, il peut eˆtre utilise´ pour e´tendre n’importe quel
ensemble de donne´es Twitter si les identifiants de tweets sont inclus. En
outre, les donne´es de l’utilisateur retweeteur sont e´galement donne´es dans
la re´ponse. La principale limite est qu’elle ne re´cupe`re qu’un petit pour-
centage du nombre total de retweets (jusqu’a` 100). De plus, cette me´thode
ne permet que 15 requeˆtes toutes les 15 minutes. Par conse´quent, obtenir
des retweets prend beaucoup plus de temps que d’obtenir des tweets avec
recherche. Un avantage d’obtenir des donne´es Twitter a` partir des tweets
ou des identifiants d’utilisateurs avec cette ou les ope´rations suivantes est
que ces donne´es peuvent eˆtre re´cupe´re´es apre`s les 9 jours maximum que
l’ope´ration de recherche donne´e.
• statuses/show/id.json :
Les conditions d’utilisation actuelles de Twitter stipulent, que si vous
fournissez du contenu a` des tiers, y compris des ensembles de donne´es
te´le´chargeables, vous ne diffuserez ou autoriserez le te´le´chargement que
des IDs de Tweet. Une pratique assez courante dans le milieu de la re-
cherche consiste a` distribuer ouvertement des listes d’identifiants de tweet
au lieu des donne´es brutes. Cette ope´ration permet aux chercheurs de
re´cupe´rer le tweet et les donne´es des utilisateurs a` partir d’un identifiant.
Comme avec l’ope´ration retweet, cette me´thode ne permet que 15 requeˆtes
toutes les 15 minutes.
• followers/ids.json et friends/ids.json :
Ces ope´rations permettent aux chercheurs d’obtenir des abonne´s et des
amis a` partir de l’identifiant d’un utilisateur (qui est dans les donne´es de
tweets donne´es avec les ope´rations explique´es ci-dessus). Comme dans
l’ope´ration retweet, la collecte de ces donne´es est plus restrictive que la
me´thode de recherche : seulement 15 requeˆtes toutes les 15 minutes.
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• lists/statuses.json :
Cette ope´ration renvoie une chronologie des tweets cre´e´s par les utilisa-
teurs spe´cifie´s (historique de tweets), leurs retweets sont aussi inclus par
de´faut.
En utilisant Python avec le package tweepy connecte´ avec l’API, nous avons
pu te´le´charger les tweets (historique des posts) de chaque utilisateur, en plus
pour chaque utilisateur, nous avons te´le´charge´ 30 ”suiveurs (Followers)” non-
diffuseurs de la rumeur pour la validation des re´sultats.
Cette ope´ration prend 15h 46min 7s en utilisant une machine de 6Gb RAM et
2Mb comme vitesse d’Internet.
4.3.2 Phase de traitement des donne´es
Dans cette e´tape, nous nous concentrons sur l’extraction des sujets a` partir
des historiques des tweets des utilisateurs. Ou` nous avons utilise´ l’API de Mon-
keyLearn, qui prend comme input un texte et comme output ses diffe´rents sujets.
L’API MonkeyLearn :
C’est une plateforme d’IA (Intelligence Artificielle) qui permet de classer et
d’extraire des donne´es exploitables a` partir de textes bruts tels que des courriels,
des chats, des pages Web, des documents, des tweets et plus encore ! . Vous pou-
vez classer les textes avec des cate´gories ou des e´tiquettes personnalise´es comme
les sentiments ou les sujets, et extraire des donne´es particulie`res comme des or-
ganisations ou des mots-cle´s.
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In [2]: from monkeylearn import MonkeyLearn
ml = MonkeyLearn(’XXXXX’)
# Classificateur de detection des sujets :
module_id = ’cl_5icAVzKR ’
r,c = users.shape
Topics = pd.DataFrame(index= np.arange(0,r),
columns =[’user_topics ’])
for i in range(0,r):
# Sujets des Tweets :
res = ml.classifiers.classify(module_id , [users.iloc[i,1]]
,sandbox=False)
topics =""
for x in res.result [0] :
topics = topics + " , " + x["label"]
Topics.iloc[i] = topics
Out[2]: time : 9h 33m 38s
FIGURE 4.2: Code Python d’extraction des sujets des tweets d’utilisateurs utilisant
l’API MonkeyLearn.
4.3.3 Phase de calcul de similarite´
Apre`s les deux premie`res phases, nous avons obtenu comme re´sultats :
• 17083 utilisateurs avec ses sujets et dates de diffusion du rumeur.
• 25242 liens entres utilisateurs.
• et aussi les sujets du rumeur.
Dans cette e´tape, nous avons utilise´ l’API RxNLP pour calculer la similarite´.
L’API RxNLP :
L’API RxNLP fournit l’acce`s a` certaines fonctionnalite´s avance´es d’analyse de
texte sur un cloud. L’API a actuellement un bon me´lange d’utilisateurs commer-
ciaux et universitaires. Pour utiliser l’ API de RxNLP , on doit s’inscrire a` un
compte Mashape 2, puis s’abonner au plan de l’API qui convient. Cette API est
he´berge´e sur Azure Cloud Plateforme de Microsoft.
2. https ://market.mashape.com
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Dans ce qui suit ci-dessous, une liste des ope´rations actuelles de la plateforme :
1. HTML2Text
Le point de terminaison HTML2Text extraire uniquement le corps du texte
d’une page HTML ou extraire le corps du texte directement a` partir d’une
URL.
2. N-Gram et le comptage de mots
Le point de terminaison N-Gram et le comptage de mots ; ge´ne`re des
comptes de mots et de n-grammes dans n’importe quelle langue. Les mots
ou n-grammes et sa fre´quence sont retourne´s dans l’ordre de´croissant de
la fre´quence.
3. Similarite´ du texte
Le point de terminaison Text Similarity calcule la similarite´ entre deux
textes (longs ou courts), en utilisant des mesures bien connues telles que
Jaccard, Dice et Cosinus.
4. Clustering de phrases (regroupement)
Le point de terminaison Clustering de phrases regroupe des textes tels que
les tweets, les tickets de support client, les articles de presse, les sondages,
les revues d’utilisateurs et autres dans des groupes de phrases logiques.
On obtient les clusters, le score de cluster et les e´tiquettes de cluster.
5. Re´capitulation d’Opinosis
Le point de terminaison de la re´capitulation d’Opinosis, ge´ne`re de brefs
re´sume´s d’opinions et il est conc¸u pour fonctionner avec des textes tels
que les critiques d’utilisateurs.
Nous avons utilise´ cette API pour calculer la similarite´ des sujets (textes), ou` le
choix de trois types de similarite´s, qui sont disponibles : Jaccard, Dice et Cosinus
en plus nous avons aussi calcule´ la moyenne des trois.
Apre`s de´roulement des trois phases, des re´sultats ont e´te´ obtenus.
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4.4 Re´sultats obtenus
4.4.1 Re´sultat d’e´tude de similarite´ Utilisateur-Contenu
L’algorithme Utilisateur-Contenu avec les donne´es que nous avons pre´pare´
prend : 5h 16min 49s en utilisant une machine de 6Gb RAM et 2Mb comme vi-
tesse d’Internet.
In [3]: from pyrxnlp.api.text_similarity import TextSimilarity
apikey = "XXXXX"
t = TextSimilarity(apikey , True)
similarity = pd.DataFrame(index= np.arange(0,len(users)),
columns =[’sim_cos ’,’sim_jaccard ’,
’sim_dice ’,’sim_avg ’])
for i in range(0,len(users )):
sims = t.get_similarity("Business & Finance ,
Small business ,Internet ,
Technology", users.iloc[i,3])
similarity.iloc[i,0] = sims["cosine"]
similarity.iloc[i,1] = sims["jaccard"]
similarity.iloc[i,2] = sims["dice"]
similarity.iloc[i,3] = sims["average"]
Out[3]: time : 5h 16m 49s
FIGURE 4.3: Code Python de Calcule de similarite´ Utilisateur-Contenu.
Les pre´cisions suivantes ont e´te´ obtenues :
• Avec la similarite´ de Cosinus = 37.1354862487 %.
• Avec la similarite´ de Jaccard = 36.6609849357 %.
• Avec la similarite´ de Dice = 37.1354862487 %.
• Avec la moyenne des similarite´s = 37.1032385866 %.
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FIGURE 4.4: Re´sultat d’e´tude de similarite´ Utilisateur-Contenu.
Interpre´tation du re´sultat :
Nous avons remarque´ que, la similarite´ d’utilisateurs avec le contenu diffuse´
n’a aucune relation avec la diffusion de l’information (rumeur), ou` nous avons
obtenu un minimum d’erreur de 62.8645137513%.
4.4.2 Re´sultat d’e´tude de similarite´ Utilisateur-Utilisateur
L’algorithme Utilisateur-Utilisateur avec les donne´es que nous avons pre´pare´
prend : 6h 34min 51s en utilisant une machine de 6Gb RAM et 2Mb comme vitesse
d’Internet.
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In [4]: from pyrxnlp.api.text_similarity import TextSimilarity
apikey = "XXXXX"
t = TextSimilarity(apikey , True)
similarity = pd.DataFrame(index= np.arange(0,len(users)),
columns =[’sim_cos ’,’sim_jaccard ’,
’sim_dice ’,’sim_avg ’])
for i in range(0,len(graph )):
sims = t.get_similarity(graph.iloc[i,7], graph.iloc[i,8])
similarity.iloc[i,0] = sims["cosine"]
similarity.iloc[i,1] = sims["jaccard"]
similarity.iloc[i,2] = sims["dice"]
similarity.iloc[i,3] = sims["average"]
Out[4]: time : 6h 34m 51s
FIGURE 4.5: Code Python de Calcul de similarite´ Utilisateur-Utilisateur.
Les pre´cisions suivantes ont e´te´ obtenues :
• Avec la similarite´ de Cosinus = 86.9067427304 %.
• Avec la similarite´ de Jaccard = 85.6429759924 %.
• Avec la similarite´ de Dice = 84.7872593297 %.
• Avec la moyenne des similarite´s = 85.0923064733 %.
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FIGURE 4.6: Re´sultat d’e´tude de similarite´ Utilisateur-Utilisateur.
Interpre´tation du re´sultat :
• Nous avons remarque´ que, les re´sultats sont tre`s proches aux donne´es
re´elles avec un minimum d’erreur de 13.0932572696%, ou` nous pouvons
de´duire que la similarite´ entre les utilisateurs est tre`s importante pour la
diffusion de l’information (rumeur).
• Nous avons remarque´ aussi que, la vitesse de la diffusion a e´te´ tre`s rapide
dans les trois premiers jours, et apre`s, la diffusion a e´te´ un peu lente (vers
une stabilisation).
• la similarite´ Cosinus (Orange) est celle qui donne le meilleur re´sultat.
4.5 Imple´mentation de l’algorithme avec la similarite´
Cosinus entre utilisateurs
Depuis les re´sultats obtenus, nous avons imple´mente´ l’algorithme de la diffu-
sion en utilisant la similarite´ Utilisateur-Utilisateur avec la me´trique Cosinus.
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In [5]: def G_followers(n):
gf = Graph[Graph.from_user_id == n]
gf = gf.reset_index(drop=True)
return gf
Diffuseurs = []
Diffuseurs.append(Graph.iloc [0 ,0])
for noeud in Diffuseurs:
GF = G_followers(noeud)
if(len(GF)>0):
for i in range(0,len(GF)):
if(GF.iloc[i,14] == 1): # utilisant cos similarite.
if GF.iloc[i,2] not in Diffuseurs:
Diffuseurs.append(GF.iloc[i,2])
print "Le nombre de diffuseurs de la rumeur est : "+
str(len(Diffuseurs ))
Out[5]: Le nombre de diffuseurs de la rumeur est : 15762
FIGURE 4.7: Code Python de l’algorithme de diffusion Utilisateur-Utilisateur uti-
lisant la similarite´ Cosinus.
4.6 Visualisation du graphe de diffusion
Pour visualiser le graphe de diffusion des rumeurs, nous avons utilise´ le pa-
ckage NetworkX :
• NetworkX : est un package Python pour la cre´ation, la manipulation et
l’e´tude de la structure, de la dynamique et des fonctions de re´seaux com-
plexes.
• networkx.drawing.nx agraph : est un fichier inte´gre´ dans le package Net-
workX. Il est utilise´ pour la visualisation des grands re´seaux complexes.
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FIGURE 4.8: Diffusion des rumeurs sur le re´seau social Twitter.
4.6.1 Interpre´tation du re´sultat :
• Nous avons remarque´ que, le plus nombreux de diffuseurs repre´sente une
communaute´, ou` tous ces utilisateurs sont des abonne´s un par un.
• Nous pouvons conclure que, le nombre de voisins diffuseurs peut affecter
la de´cision de la diffusion.
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4.7 Simulation du processus de diffusion des ru-
meurs
Pour dynamiser la visualisation de la progression de la diffusion du rumeur,
nous avons simule´ ce processus en utilisant la mode´lisation d’agents.
4.7.1 Mode´lisation d’agent
La mode´lisation base´e sur l’agent est un style de mode´lisation dans lequel les
individus et leur interaction entre eux et leur environnement sont explicitement
repre´sente´s dans un programme ou meˆme dans une autre entite´ physique telle
qu’un robot. Les individus mode´lise´s sont, par exemple, des personnes, des ani-
maux, des groupes ou des cellules, mais ils peuvent mode´liser des entite´s qui
n’ont pas de base physique, mais sont conc¸ues comme exe´cutant une taˆche telle
que la collecte d’informations ou la mode´lisation the´orique de l’e´volution de la
coope´ration.
Les de´cisions communes dans la conception de mode`le base´ sur l’agent sont
[Rand and Rust, 2011] : porte´e du mode`le, de´finition des agents, proprie´te´s des
agents, comportements de l’agent, environnement, pas de temps et enfin les
entre´es et les sorties. Ceux-ci sont de´taille´s ci-dessous :
1. Porte´e du mode`le :
C’est la partie du syste`me cible sur laquelle le mode`le est centre´ et quels
aspects peuvent eˆtre ignore´s. L’ide´e de de´velopper un mode`le est qu’il
devrait eˆtre aussi simple que possible, afin de l’e´tudier facilement, mais
en meˆme temps, le mode`le doit de´crire la re´alite´. En ce qui concerne le
cas Twitter, il y a un certain nombre de phe´nome`nes qui peuvent eˆtre
inte´ressant a` des fins de marketing : propagation de retweets, nombre de
mentions, nombre de tweets avec un Hashtag spe´cifique, activite´ par fu-
seau horaire,...etc.
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2. Agents :
Une autre de´cision qui ne signifie pas ne´cessairement des agents in-
telligents capables, entre autres, d’apprendre [Nwana, 1996] ; ou des
agents de´libe´ratifs qui prennent des de´cisions en utilisant un raisonne-
ment symbolique [Michael, 2001]. L’agent typique est un agent re´actif
qui interagit de manie`re autonome avec les autres en se basant sur un
mode`le de comportement, qui peut varier des re`gles de production aux
mode`les d’apprentissage machine, tels que les re´seaux neuronaux artifi-
ciels [Campuzano et al., 2015]. Dans le cas Twitter, la de´cision directe est
d’avoir des agents pour chaque utilisateur de Twitter.
3. Proprie´te´s :
Ce sont les champs qui de´crivent chaque agent. Encore une fois, ceux-ci
de´pendent comple`tement de la porte´e du mode`le. Pour le cas de propa-
gation de la rumeur Twitter, comme explique´, les proprie´te´s typiques in-
cluent : un identifiant ; une position dans l’environnement ; l’e´tat de l’agent
par rapport a` la rumeur (Diffuseur,Non-Diffuseur,...etc.) ; et, si ne´cessaire,
et un champ de type agent qui peut de´terminer l’e´tendue d’autres pro-
prie´te´s ou le comportement de l’agent.
4. Comportements :
Les agents pre´sentent un comportement qui implique l’interaction avec
l’environnement et d’autres agents a` chaque e´tape. Ge´ne´ralement, ces
comportements sont des processus stochastiques qui de´pendent de pro-
babilite´s donne´es. Il existe d’innombrables manie`res de de´finir les com-
portements : les re`gles de production [Serrano et al., 2014], les mode`les
d’apprentissage automatique [Serrano and Botia, 2013], fonctions de den-
site´ de probabilite´ [Garcı´a-Valverde et al., 2012],...etc. Ainsi, les auteurs re-
commandent l’utilisation de pseudo-code ou toute autre technique de
mode´lisation logicielle ge´ne´rale pour les logiciels ge´ne´raux tels que les
diagrammes UML. L’utilisation de diagramme de flux, qui correspondent
grosso modo aux diagrammes d’activite´s UML, est tre`s populaire dans la
litte´rature [Gilbert and Troitzsch, 2005].
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5. Environnement :
L’environnement de´finit la topologie d’interaction des agents. Pour Twitter,
l’environnement est largement de´crit comme un re´seau ou un graphique
ou` les nœuds repre´sentent les utilisateurs. D’autres types de re´seaux sont
e´galement possibles en fonction de la porte´e, tels que les re´seaux de ret-
weets. Les liens n’ont pas la meˆme signification dans tous les travaux. Alors
que certains auteurs repre´sentent l’asyme´trie de Twitter (utilisateur u2 suit
u1), u1 suit u2 ne veut pas dire que les autres conside`rent les liens indi-
rects puisque Twitter a des me´canismes pour faire circuler l’information
du suiveur au suivant (comme les re´ponses, les mentions, les retweets et
les messages prive´s).
6. Pas de temps :
Les Agents e´voluent ge´ne´ralement dans le temps en utilisant un pas de
temps. Deux phases sont distingue´es : l’initialisation, lorsque les agents et
l’environnement sont cre´e´s ; et ite´ration, ou` les agents agissent en fonc-
tion de leur mode`le de comportement. De plus, en fonction de la porte´e et
des donne´es re´elles disponibles, le pas de temps repre´sentera une unite´ de
temps physique diffe´rente. Pour le cas de Twitter, les taˆches d’analyse des
donne´es et d’analyse exploratoire des donne´es peuvent donner un aperc¸u
de cette de´cision. Si les donne´es sont tre`s disperse´es (par exemple, les jours
passent entre les tweets pertinents), il n’y a pas suffisamment d’informa-
tions pour un pas de temps court (par exemple, la simulation d’heures).
7. Entre´e et sortie :
Les parame`tres et les valeurs observe´s dans l’exe´cution de la simulation
sont d’autres de´cisions pour le mode`le. L’une des entre´es les plus impor-
tantes et couramment utilise´es dans l’agent est la graine ale´atoire. Comme
on le voit, un agent implique un certain nombre de processus stochas-
tiques : se´lection de l’ordre d’exe´cution des agents a` un pas de temps,
cre´ation d’un mode`le de re´seau, de´cision parmi les actions possibles dans
le mode`le de comportement,...etc.
Un de´faut majeur de la recherche agent, n’est pas de s’assurer que tous ces
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processus de´pendent d’une seule graine ale´atoire, perdant la re´pe´tabilite´
et la reproductibilite´ de la simulation.
4.7.2 Imple´mentation de la simulation
Pour imple´menter la simulation sous le langage de programmation Python,
nous avons utilise´ ComplexNetworkSim qui est un package Python pour la si-
mulation d’agents connecte´s dans un re´seau complexe, mais avec une personna-
lisation dans le fichier de la repre´sentation graphique [Annexe A], ou` nous avons
obtenu le mode`le suivant :
• L’utilisateur repre´sente un Agent.
• Suit (Follow) repre´sente la relation entre un Agent et ses Agents voisins.
• Chaque Agent a un comportement.
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In [6]: class User(NetworkAgent ):
def __init__(self , state , initialiser ):
NetworkAgent.__init__(self , state , initialiser)
self.sim_end = 3000
self.Created_at = Graph["Created_at"][self.id]
def Run(self):
while True:
if self.state == NonDiffuseur:
yield Sim.hold ,self , self.Created_at
self.peutEtreDiffuseur ()
elif self.state == Diffuseur:
yield Sim.hold , self , self.sim_end
def peutEtreDiffuseur(self):
voisins_diffuseurs = self.getNeighbouringAgents(state =
Diffuseur)
for voisin in voisins_diffuseurs:
if((Graph["pred_cos"][( Graph.from_user_id == voisin.id)
&( Graph.to_user_id == self.id)]). empty == False):
if(( Graph["pred_cos"][( Graph.from_user_id == voisin.id)
&(Graph.to_user_id == self.id)] == 1). bool ()):
self.state = Diffuseur
break
FIGURE 4.9: Comportement de l’Agent (Behaviour).
Chaque Agent, durant la simulation, a un comportement avec une initialisation
des diffe´rents parame`tres (l’e´tat initial, le temps d’exe´cution,...etc) et aussi un
fonctionnement a` exe´cuter. Dans le cas de notre agent User :
Si l’e´tat de l’agent est NonDiffuseur alors
il va bloquer et attendre jusqu’au temps de son
exe´cution ou` il va e^tre re´veille´ pour exe´cuter
l’algorithme de diffusion.
Sinon (e´tat Diffuseur)
il va attendre jusqu’a` la fin de la simulation.
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In [7]: from ComplexNetworkSim import NetworkSimulation
# Constantes de Simulation :
MAX_SIMULATION_TIME = 1296
TRIALS = 2
def main ():
directory = ’pfe’ # output directory
# executer la simulation avec les parametres
# - complex network structure : G
# - liste initiale des etats : states
# - agent behaviour classe : User
# - dossier de sortie : directory
# - temps maximum de simulation : MAX_SIMULATION_TIME
# - nombre de boucle : TRIALS
simulation = NetworkSimulation(G,states ,User ,directory ,
MAX_SIMULATION_TIME ,TRIALS)
simulation.runSimulation ()
if __name__ == ’__main__ ’:
main()
FIGURE 4.10: Processus de simulation.
Avant de pouvoir manipuler une simulation sous le package ComplexNetwork-
Sim, il faut d’abord spe´cifier un ensemble de parame`tres qui sont les suivants :
• La structure du re´seau : un graphe G.
• La liste initiale des e´tats des agents : une liste (states).
• La classe de l’Agent : la classe User.
• Un re´pertoire de sortie : ou` les re´sultats sont enregistre´s (pfe).
• Le temps maximum de simulation : combien de temps nous voulons si-
muler (MAX SIMULATION TIME).
• Le nombre d’essais de simulation :l’ide´e est que nous pouvons simuler un
sce´nario plusieurs fois avec les meˆmes entre´es puis prendre une moyenne
sur ce qui se passe, si cela est pertinent dans notre cas particulier (TRIALS).
Ensuite, nous cre´ons une instance de NetworkSimulation avec nos pa-
rame`tres et appelons sa me´thode .runSimulation ().
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In [8]: from ComplexNetworkSim import PlotCreator , AnimationCreator
directory = ’pfe’ # output directory
myName = "Rumor diffusion" # nom de output
title = "Simulation de diffusion des rumeur sur Twitter"
statesToMonitor = [Diffuseur , NonDiffuseur]
colours = ["r", "b"]
labels = ["Diffuseur", "NonDiffuseur"]
mapping = {NonDiffuseur:"b", Diffuseur:"r"}
trialToVisualise = 0
p = PlotCreator(directory , myName , title , statesToMonitor ,
colours , labels)
p.plotSimulation(show=True)
visualiser = AnimationCreator(directory , myName , title ,
mapping , trial=trialToVisualise)
visualiser.create_gif(verbose=True)
FIGURE 4.11: Processus de visualisation de simulation.
Apre`s avoir cre´e´ la simulation, et ve´rifie´ sa fonctionnalite´ et sa production des
fichiers de sortie pickled, maintenant, nous souhaitons visualiser les re´sultats.
Le package ComplexNetworkSim prend en charge la ge´ne´ration de graphiques
de base et la visualisation des changements d’e´tat du re´seau au fil du temps. Nous
avons charge´ d’abord les classes : PlotCreator et AnimationCreator Ensuite, nous
avons de´fini quelques parame`tres tels que : les noms, les e´tats et les couleurs pour
les nœuds anime´s en fonction de leur e´tat.
Pour l’appel re´el au trac¸age et a` l’animation, nous cre´ons simplement une ins-
tance de la classe PlotCreator avec les parame`tres de´finis et appelons sa me´thode
.plotSimulation (). De meˆme, pour la visualisation ; nous cre´ons une instance de la
classe AnimationCreator et nous appelons .create gif().
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En re´sultat graphique, nous avons obtenu des fichiers image PNG pour
chaque pas de temps plus un gif anime´ de la simulation de taille 554.4 MB, ou`
nous avons pu le convertir a` un fichier MP4 de taille 3.7 MB de dure´e de 5.25
minutes pour pouvoir le lire.
4.7.3 Re´sultats de simulation
Pour mieux visualiser la simulation, comme il est impossible de visualiser la
totalite´ des liens que nous avons utilise´ (25242 liens), nous avons pris un sous-
ensemble de graphe de 3000 liens, et appliquer le processus de simulation, ou`
nous avons pu obtenir les re´sultats suivants :
FIGURE 4.12: Progression de nombre de diffuseurs durant la simulation du pro-
cessus de diffusion des rumeurs.
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FIGURE 4.13: Visualisation du re´sultat final de simulation du processus de diffu-
sion des rumeurs.
Interpre´tation des re´sultats :
En principe, une meilleure interpre´tation des re´sultats de´pend de la nature de
la rumeur. La quantification de la profondeur d’une rumeur varie d’un cas a` un
autre. Les spe´cialistes en sciences humaines peuvent se baser sur nos re´sultats
pour avoir une interpre´tation fiable et avoir l’impact de cette rumeur sur les in-
ternautes et en ge´ne´ral sur la socie´te´.
Pour notre cas pre´sent, nous remarquons que la rumeur va se stabiliser apre`s
un certain temps et cela peut eˆtre diffe´rent d’un cas a` un autre, c-a`-d que le temps
que la rumeur est confirme´e et contredite par un moyen officiel.
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4.8 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ une e´tude de cas sur le re´seau social
Twitter, ou` la re´alisation d’un ensemble de phases pour e´valuer les performances
de nos algorithmes propose´s sur une base de donne´es re´elles.
D’abord, nous avons collecte´ et traite´ les donne´es en utilisant un ensemble
d’APIs, puis applique´ notre approche sur ces donne´es re´elles. Nous avons ob-
tenu comme re´sultats que la diffusion des rumeurs sur les re´seaux sociaux ne
de´pend pas de la similarite´ Utilisateur-Contenu mais de la similarite´ Utilisateur-
Utilisateur. Aussi, en terme de contenu de sujets, la meilleure me´trique de simi-
larite´ qui donne le meilleur re´sultat est la similarite´ Cosinus.
Conclusion ge´ne´rale
Dans ce pre´sent travail, nous avons aborde´ le proble`me de la quantification
de la profondeur de la diffusion d’une rumeur sur les re´seaux sociaux. Contrai-
rement aux approches traditionnelles qui se concentrent sur diffe´rents types de
mode`les de diffusion pour comprendre ces phe´nome`nes, nous avons aborde´ ici le
proble`me d’un autre point de vue, en e´tudiant la diffusion a` partir d’une situation
re´elle survenant sur le site de micro-blogging Twitter.
En effet, les re´seaux sociaux sont devenus un ve´ritable ”phe´nome`ne” de socie´te´,
car ils ont largement modifie´ la manie`re dont nous produisons, diffusons et
consommons l’information et fait de chacun une source d’information. La rumeur
est e´mise et re´pe´te´e plus rapidement et plus largement que jamais, en raison de
la connectivite´ des re´seaux sociaux, qui ont un impact sur le monde re´el. Un faux
tweet a un impact ne´gatif sur la communaute´ ou la famille, de´clenche une pa-
nique financie`re et met meˆme a` rude e´preuve les relations diplomatiques.
Dans ce cadre, nous avons entame´ ce travail par une prospection des re´seaux
sociaux et leurs relations avec la propagation des rumeurs. Aussi, un passage par
un e´tat de l’art sur ce qu’a e´te´ de´ja` fait dans ce sens, a e´te´ be´ne´fique pour nous.
Comme le phe´nome`ne de propagation des rumeurs sur les re´seaux sociaux est
tre`s re´cent, l’apport acade´mique est aussi tre`s limite´, mais nous avons pu exploi-
ter un ensemble de travaux existant sur la mode´lisation de diffusion d’informa-
tion ge´ne´ralement et spe´cialement de la rumeur, que nous avons juge´s utiles pour
notre contribution, ou` nous avons propose´ une nouvelle e´tude base´e sur la no-
tion de similarite´ ; afin de calculer la probabilite´ de diffuser un contenu donne´,
en e´tudiant l’effet de la similarite´ utilisateur-utilisateur et contenu-utilisateur
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sur la propagation de la rumeur base´ sur les sujets d’historique de partage de
chaque utilisateur, en utilisant diffe´rentes me´triques de similarite´s de textes les
plus connues (Cosinus, corre´lation de Pearson, Jaccard, Levenshtein et Dice).
En guise, d’obtenir des re´sultats fiables, nous avons utilise´ des donne´es re´elles
a` partir du re´seau social Twitter, en suivant un ensemble de phases.
Premie`rement, nous avons re-utilise´ deux types d’API afin de te´le´charger les
donne´es utilisateurs. Et nous avons pu collecter 17083 utilisateurs avec 25242
liens entre eux.
Deuxie`mement, nous avons applique´ une extraction des sujets des tweets, en
utilisant l’API MonkeyLearn.
Puis l’API RxNLP pour calculer la similarite´, en utilisant trois me´triques (Co-
sinus, Jaccard et Dice).
Finalement, Nous avons e´value´ nos algorithmes en les de´roulant sur ces
donne´es et les re´sultats sont tre`s importants.
Premie`rement, nous avons trouve´ que la similarite´ d’utilisateurs avec le
contenu diffuse´, n’a aucune relation avec la diffusion de l’information (rumeur),
avec l’obtention d’un minimum d’erreur de 62.86%.
Deuxie`mement, nous pouvons de´duire que la similarite´ entre les utilisateurs
est tre`s importante, pour la diffusion de l’information (rumeur), car les re´sultats
sont tre`s proches aux donne´es re´elles avec un minimum d’erreur de 13.09% ; c.a`.d
une pre´cision de 86.90%, en utilisant la similarite´ Cosinus qui a donne´ le meilleur
re´sultat.
Enfin, nous conside´rons que ce travail ouvre e´galement des perspectives
inte´ressantes en termes de mode´lisation re´alistes, tenant compte des comporte-
ments individuels et la se´mantique du phe´nome`ne qui pourraient eˆtre en mesure
de pre´dire, pour un utilisateur donne´, s’il transmettra une information ou pas.
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Annexe A
Annexe : Personnalisation de
package ComplexNetworkSim
Le fichier ”animation.py” :
La fonction ”createPNGs” :
In [9]: def createPNGs(self):
states , topos , vector = utils.retrieveTrial(self.dir
,self.trial)
init_topo = topos [0][1]
if topos [0][0] != 0:
print "problem - first topology not starting at 0!"
self.G = init_topo
# Chagement concernant le Layout :
self.layout = graphviz_layout(self.G, prog=’sfdp’)
self.nodesToDraw = self.G.nodes()
self.edgesToDraw = self.G.edges()
self.nodesToDraw.sort()
self.edgesToDraw.sort()
i = 1
j = 0
# Telechargement de donnees temporelles :
G = pd.read_csv(os.path.join(self.dir ,"time.csv"))
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In
[10]:
.# Changement de resolution des images sortantes :
pyplot.figure(figsize =(15 ,15))
for t, s in states:
if len(topos) > i and t == topos[i][0]:
self.G = topos[i][1]
fixednodes = [node for node in self.nodesToDraw
if node in self.G.nodes ()]
self.layout = graphviz_layout(self.G, prog=’sfdp’)
i += 1
colours = utils.states_to_colourString(s, self.mapping)
pyplot.clf()
self.nodesToDraw = self.G.nodes()
self.nodesToDraw.sort()
self.edgesToDraw = self.G.edges()
self.edgesToDraw.sort()
# utilisation de Networkx pour la visualisation :
nx.draw(self.G, self.layout , with_labels=False ,
arrows=True ,node_size =45, node_color=colours ,
alpha=1,width = 1)
# Visualisation de legende et titres :
red_patch = mpatches.Patch(color=’red’,
label=’Utilisateur Diffuseur ’)
blue_patch = mpatches.Patch(color=’blue’,
label=’Utilisateur NonDiffuseur ’)
ti = G["date"][G.num == t]
pyplot.suptitle("\%s\ntime = \%s \n" \% (self.title ,
ti.iloc [0]), size = 30)
pyplot.legend(handles =[red_patch ,blue_patch],
prop={’size’: 20},loc =4)
pyplot.axis(’off’)
import cStringIO
ram = cStringIO.StringIO ()
pyplot.savefig(ram , format=’png’)
ram.seek (0)
im = Image.open(ram)
im2 = im.convert(’RGB’). convert(’P’, palette =(8, 8))
im2.save( os.path.join(self.dir ,
self.name +" " +"\%02d.png" \% j))
j = j+1
Re´sume´
La propagation d’une rumeur (information non-ve´rifie´e) sur un re´seau social est as-
sujettie a` plusieurs facteurs lie´s essentiellement au contenu de cette information et sur-
tout aux comportements (profils) des acteurs sur ce re´seau qui la retransmettent. Cet e´tat
de fait peut faire varier cette propagation selon le cas, et, c’est ce que nous appelons
profondeur de la rumeur. Ce projet s’attaque justement a` cette proble´matique. A partir
d’un cas re´el de la propagation d’une rumeur sur Twitter, cette contribution propose une
de´marche acade´mique afin de quantifier la profondeur d’une rumeur sur re´seau social et
ce, pour une utilisation et interpre´tation, par des spe´cialistes concerne´s par la nature de
cette information et son auditorat.
Mots-cle´ : Re´seaux sociaux, propagation de rumeurs.
Abstract
The propagation of a rumor (unverified information) on a social network is subject
to several factors mainly related to the content of this information and especially to the
behaviors (profiles) of the actors on this network that retransmit. This state of affairs
may vary this propagation as the case may be, and this is what we call the depth of the
rumor. This project is tackling this problem. From a real case of the spread of a rumor
on Twitter, this contribution proposes an academic approach to quantify the depth of a
rumor on social network and this, for a use and interpretation, by specialists concerned
by the nature of this information and its auditor.
Keywords : Social Networks, Rumor Spreading.
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